摘  要：根据无人机在城市低空环境下单模态鸟类识别存在盲区的情况，本文设计了YOLOv8s结合ByteTrack视觉以及LMS/NLMS降噪和BirdNET声学的双模态感知方法，提出了一个“时间对齐-特征级-置信度级-决策级”的融合结构。视觉128维和声学64维特征拼接成192维，置信度用0.6和0.4加权，贝叶斯后验加强决策。经过用真实的4段城市鸟类视频进行对照实验发现，单模态检出率为3/4，在融合之后达到4/4，融合阈值敏感性分析结果表明阈值为0.35时可以达到较好的检测和误报的平衡状态，在真实的光照、遮挡以及噪声环境下多模态互补是有效的。


对降噪过的音频使用BirdNET6K（6362种标签）的全球模型进行识别鸟种，检测灵敏度为1.0[3,7]。本质上就是深度卷积神经网络，使用深度学习的方法可以识别出几千种鸟类的叫声，在城市这样的复杂声景里可以判断鸟类的种类。BirdNET技术已经通过移动端应用在全世界范围内得到了大量真实的鸣叫声数据的积累，并且降低了公众参与鸟类研究的难度，工程化以及不断学习的过程给它的机载迁移、模型更新给予参照[7]。
再根据杭州本地鸟种的先验（30.27°N/120.15°E，本地有478种鸟）进行鸟种以及声学置信度的输出，置信度阈值设为0.1[8]；从MFCC特征中得到13维的特征用于后端特征级融合。声学通道可以穿透视觉遮挡，但是强环境噪声下置信度会降低很多，多个鸟同时鸣叫的时候还存在声源定位的问题。
2  多模态四层融合架构
在视听融合的基础上，有研究表明采用分步提取、逐级融合视听特征的方法，在某一模态出现干扰的时候可以保证较高的准确率以及稳定性，比任何一个单模态都有更好的识别精度[5]。因此本文对特征、置信度以及决策做分层处理是合理的。


4 结论
1）视觉和声学双模态对真实的城市场景视频有很强的互补性，纯视觉、纯声学配置各检出3个，融合后增加到4个，植被遮挡的场景用声学补位，鸟鸣微弱场景用视觉补位。
2）四层融合架构可以得到连续的置信度以及离散的判断，当融合阈值设为0.35的时候，可以在检出率和误报率之间取得平衡，在单模态失效的时候另一个路可以单独补位。
3）网页平台可以完成视听双模态的自动分析，并可以将结果以可视化的形式呈现出来，证明了该方法对于真实光照、遮挡和噪声的环境是有效的。
4）由于实拍鸟鸣信噪比的限制，声学输入为合成虚拟数据，样本只有四个，后续会增加实拍样本，在真实的机载平台上对声学链路进行测试，使用注意力机制提高特征级融合的效果。在此基础上可以将声学识别由离线处理转变为在线调用，在桌面环境下逐步转向半实物或者外场验证，为以后的研究提供更多的方向。
5）之后可以将鸟类识别同鸟类科普结合起来，在景区等地创建出一个从“野外发现”到“鸟类识别”再到“科普展示”的闭环，丰富城市鸟类的知识，并且借助居民的素材来扩大真实鸟类样本的范围。
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